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􀅰影像技术学􀅰
基于深度学习模型的颈椎 MR图像脊髓及椎管自动测量

马超,冯小晨,杨家诚,林丽娜,张雪媛,王晓雯,任菲,邵成伟,曹鹏,曹凯

【摘要】　目的:探讨深度学习实现颈椎 MR脊髓和椎管自动测量的可行性.方法:回顾性收集５５８
例颈椎 MR图像,以８:１:１的比例随机分为训练集(n＝４３６)、调优集(n＝６１)和测试集(n＝６１).由一

位低年资医师标注所有图像的椎管和脊髓,在测试集中测量脊髓最大受压程度、椎管最大狭窄程度、横

截面积及压缩比,由一位主任医师审核所有结果后作为金标准.另一位高年资医师在测试集中进行测

量作为人工组结果.以SwinTransformer为骨干网络的深度学习模型进行的分割和测量作为模型组

结果.采用 Dice相似系数 (DSC)、交并比(IoU)评价模型分割性能.使用组内相关系数(ICC)、BlandＧ
Altman散点图比较各组结果一致性.结果:测试集中,深度学习模型分割脊髓(横轴面、矢状面)和椎管

(矢状面)的 DSC值(％)为９３．１０±０．５７、９４．６０±０．０９、８６．１７±０．２２,IoU 值(％)为８７．０９±１．００、８９．７６±
０．１７、７５．７０±０．３４.人工组、模型组和金标准的ICC值为０．７７０~０．９４５,模型组与金标准的组间ICC值

为０．７８２~０．９１３,人工组与金标准的组间ICC 值为０．６９２~０．９０３,三组之间的差异具有统计学意义

(P＜０．００１).结论:深度学习模型对颈椎 MR椎管和脊髓的分割测量具有较高准确性.
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AutomaticmeasurementofspinalcordandcanaloncervicalMRIimagesbasedondeeplearningmodels　
MAChao,FENGXiaoＧchen,YANGJiaＧcheng,etal．DepartmentofDiagnosticRadiology,theFirstAfＧ
filiatedHospitalofPLANavalMedicalUniversity,Shanghai２００４３３,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethefeasibilityofautomaticmeasurementofspinalcordandcaＧ
nalincervicalMRusingdeeplearning．Methods:５５８casesofcervicalspineMRimageswereretrospecＧ
tivelycollectedandrandomlydividedintotrainingset(n＝４３６),validationset(n＝６１),andtestset
(n＝６１)at８:１:１．Thespinalcanalandspinalcordofallimageswerelabeledbyajuniorphysician,and
themaximumspinalcordcompression,maximumcanalcompromise,transversearea,andcompression
ratioweremeasuredinthetestset．Allresultswerethenreviewedbyachiefphysicianasthegold
standard．AnotherseniorphysicianconductedmeasurementsonthetestsetasthemanualgroupreＧ
sults．Adeeplearningmodel,utilizingSwinTransformerasthebackbonenetwork,wasemployedfor
segmentationandmeasurement,contributingtothemodelgroupresults．Evaluationofthemodel＇ssegＧ
mentationperformancewasconductedusingdicesimilaritycoefficient(DSC)andIntersectionＧoverＧUＧ
nion(IoU)．Consistencywascomparedacrossgroups,includingthejuniorphysician,chiefphysician,

manualgroup,andthedeeplearningmodel,usingIntraclasscorrelationcoefficient(ICC)andBlandＧ
Altmanscatterplots．Results:Inthetestset,theDSCvalues(％)forthedeeplearningmodelsegmenＧ
tationofthespinalcord(axialandsagittalplanes)andvertebralcanal(sagittalplane)were９３．１０±
０．５７,９４．６０±０．０９,and８６．１７±０．２２,respectively．TheIoUvalues(％)were８７．０９±１．００,８９．７６±０．１７,

and７５．７０±０．３４,respectively．TheICCvaluesofthemanualgroup,modelgroup,andgoldstandard
rangedfrom０．７７０to０．９４５．TheICCvaluesofthemodelgroupandgoldstandardrangedfrom０．７８２to
０．９１３;theICCvaluesofthemanualgroupandgoldstandardrangedfrom０．６９２to０．９０３．ThedifferＧ
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encesbetweenthethreegroupswerestatisticallysignificant(P＜０．００１)．Conclusion:Thedeeplearning
modeldemonstrateshighaccuracyinthesegmentationandmeasurementofspinalcordandcanalin
cervicalMR．

【Keywords】　Magneticresonanceimaging;Cervicalvertebral;Deeplearning;AutoＧsegmentaＧ
tion;AutoＧmeasurement

图１　 研究对象纳排流程图.

　　脊髓型颈椎病(cervicalspondyloticmyelopathy,

CSM)是骨质、椎间盘、韧带等退行性改变导致脊髓受

压引起脊髓功能障碍的疾病[１].一项基于影像学评估

的研究表明,无症状脊髓压迫的患病率为２４．２％,由于

缺乏早期干预,从而产生进行性脊髓损伤,导致生活质

量下降,严重时甚至会出现身体残疾[２Ｇ３].因此,CSM
的早期诊断尤为重要.

脊髓压迫与CSM 的严重程度密切相关,颈椎 MR
由于软组分辨率高,对韧带、椎管、脊髓等结构显示清

晰,并且脊髓生长在椎管内,在 T２WI序列中脊髓的低

信号与脑脊液的高信号形成明显的信号差异,从而易

于脊髓和椎管的测量.颈椎 MR 图像中测量脊髓及

椎管,不仅可以判断脊髓受压程度,为CSM 的评估提

供量化依据[４],并且量化数据可以为保守治疗的患者

在后续的随访过程中提供前后对比的基线数据.然

而,由于脊髓和椎管的测量严重依赖于人工,测量步骤

单一、计算公式繁琐、费时费力,因此在实际临床工作

中应用较少,实现在颈椎 MR图像中脊髓和椎管的自

动测量能够减少医师不必要的简单劳动,提高诊断和

书写报告的效率.
基于 卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneuralnetＧ

works,CNNs)构建的深度学习模型目前已应用于颈

椎和腰椎 MR图像中各组织结构的自动分割[５Ｇ７].本

研究拟探讨基于深度学习模型实现颈椎 MR 图像脊

髓和椎管自动分割及测量的可行性.

材料与方法

１．数据收集

PACS系统回顾性连续收集

２０２１年１月－２０２１年１２月于本

院健康管理中心行颈椎 MR平扫

的被检者 ６１４人.排除标准(图

１):①检查前有颈椎手术等治疗

史;②有颈椎肿瘤、外伤、感染等病

史;③不能配合检查、图像质量不

佳;④被检者图像序列不全.最终

５５８例被检者的１７５２张 MR图像

(矢状面 T２WI图像１１９４张、横轴

面 T２WI图像５５８张)纳入研究.
其中 男 ３３９ 例,女 ２１９ 例,年 龄

２０~８６岁,平均(４９．０１±１１．０１)岁.本研究经上海长

海医院伦理委员会批准,免除患者知情同意书.数据

集图像匿名化后,按照８:１:１比例随机分为训练集

(n＝４３６)、调优集(n＝６１)和测试集(n＝６１).

２．数据标注与测量

将所有数据集中,颈椎矢状面 T２WI和横轴面

T２WI的 DICOM 格式图像转换为 PNG 图像.由一

位低年资放射科主治医师(骨肌亚专业４年)使用laＧ
belme(v５．１．１)软件对颈椎矢状面和横轴面图像上椎

管和脊髓进行标注.具体标注步骤及标准如下:①在

矢状面 T２WI图像上进行脊髓和椎管的标注,选择脊

髓及椎管显示的最大层面,C２~C３椎体水平为上界,

C７~T１椎体水平为下界;脊髓标注的前后界为脊髓

与脑脊液交界处脊髓侧前后缘;椎管标注的前后界为

硬脊膜前后缘,不包括韧带、椎体、椎间盘、硬膜外脂

肪.②在矢状面图像中,对 C３~C７椎体骨皮质低信

号边缘的四个端点进行了关键点标注,避开邻近韧带、
椎间盘等结构,并采用不同的标签进行标记.例如,将

C３椎体的前上、前下、后上、后下端点分别标注为关键

点１、２、３、４;接着对 C４椎体的前上、前下、后上、后下

端点标注为关键点５,６,７,８;而后按照顺序对C５、C６、

C７的关键点进行标注.③在横轴面 T２WI图像上进

行脊髓的标注,选择矢状面 T２WI图像上脊髓受压最

窄层面水平的横轴面T２WI图像,沿脊髓与脑脊液交
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图２　测试集病例 T２WI矢状面和横轴面的人工测量方法和深度学习模型测量方法.a)MSCC的人工测量

方法,分别测量脊髓最窄层面前后径(di)和脊髓最窄层面上方、下方正常椎体节段中点前后径(da、db);b)

MCC的人工测量方法,分别测量椎管最窄层面前后径(Di)和椎管最窄层面上方、下方正常椎体节段中点前

后径(Da、Db);c)分割椎管狭窄最明显层面矢状面图像的脊髓和椎管;d)自动选择脊髓和椎管的前后径最小

值水平、C３和C７的脊髓椎管平均宽度水平测量前后径,计算得到 MSCC和 MCC;e)TA 的人工测量方法;f)

CR的人工测量方法,分别测量横径(T)和前后径(S);g)分割椎管狭窄最明显层面横轴面图像的脊髓;h)自

动测量分割区域的横径、前后径,自动检测分割区域像素面积,计算得到CR和 TA.

界处脊髓侧边缘标注包含脊髓的图像,不包括神经根.
在测试集中对椎管和脊髓进行测量、计算.脊髓及椎

管的测量根据 Alina等[８]在研究中描述的测量方法

(图２),在矢状面 T２WI图像上测量并计算脊髓最大

受 压 程 度 (maximum spinal cord compression,

MSCC)、椎管最大狭窄程度(maximumcanalcomproＧ
mise,MCC),在横轴面 T２WI图像上测量并计算横截

面积(transversearea,TA)及压缩比(compressionraＧ
tio,CR),CR 指前后径与横径之比.MSCC 和 MCC
具体计算公式如下:

MSCC(％)＝[１－２di/(da＋db)]×１００％ (１)

MCC(％)＝ [１－２Di/(Da＋Db)]×１００％ (２)

其中,di、Di分别定义为脊髓和椎管最窄层面的前

后径,da、Da分别定义为脊髓和椎管最窄层面上方正

常椎体节段中点前后径,db、Db分别定义为脊髓和椎

管最窄层面下方正常椎体节段中点前后径.TA 为脊

髓最窄层面横截面积(mm２);CR 为脊髓最窄层面最

小前后径与横径之比.
低年资放射科主治医师的标注及测量计算结果,

由一位放射科主任医师(阅片经验２５年)进行复核.

如有不一致的情况,以放射科主任医师的标注与测量

结果为金标准.另一名高年资放射科主治医师(骨肌

亚专业１０年)在测试集中进行测量并计算,结果定义

为人工组.

３．模型构建

模型构建包括三个部分(图３):①椎管和脊髓分

割模型;②颈椎矢状面图像椎体关键点检测模型;③颈

椎 MR图像中 MSCC、MCC、CR和 TA的自动测量模

型.
采用基于阈值分割的方法去除背景区域,提取图

像中的感兴趣区(regionofinterest,ROI).非组织区

域的背景部分灰度值为０,组织区域的灰度值为０~
２００,其中,组织区域的外围轮廓像素灰度值通常高于

１００.首先,将阈值设为５０对图像做二值化处理,然后

计算所有区域的外接矩形,以便准确获取图像中的组

织区域.对于矢状面图像,组织区域即为 ROI.而对

于横轴面图像,脊髓区域位于组织的中心部分.以外

接矩形的中心为基准,提取一个尺寸为２００×２００像素

的图像块,作为横轴面图像的 ROI.然后将提取的所

有ROI统一缩放为５１２×５１２像素大小,输入分割模
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图３　颈椎 MR图像指标自动测量的方法流程图.

型进行训练和检测.分割模型为 UperNet[９]语义分割

模型,它是基于特征金字塔网络的图像语义分割模型,
其特点是在每个像素点上预测其所属的类别.为了提

高模型的分割效果,将SwinTransformer[１０]作为骨干

网络嵌入到 UperNet模型中.SwinTransformer是

基于 Transformer结构的通用骨干网络,其特点是在

保持较高计算效率的同时,能够实现强大的特征抽取

能力.SwinTransformer以自注意力机制为核心,能
够有效地捕捉图像中不同区域之间的长距离依赖关

系,这对于理解医学图像中的解剖结构和不同结构之

间的相关性至关重要.此外,它通过分阶段的多尺度

特征融合机制,能够有效地整合不同尺度的信息,从而

提高模型对于不同尺寸下结构的理解能力.以层次化

的注意力机制替代了传统的平铺式自注意力机制,极
大地减少了参数量,提高了模型的效率,降低了计算和

内存消耗,这使得SwinTransformer更适用于在资源

受限的环境下实现高效的分割任务.通过将 Swin
Transformer作为骨干网络,UperNet能够更好地捕

捉到ROI中的细节信息,从而实现更精确的分割效

果.
为了测量 MSCC和 MCC指标,需要定位矢状面

图像中C３~C７各个椎体的位置.本研究采用高分辨

率网络(highＧresolutionnet,HRNet)[１１]进行 C３~C７
各椎体四个端点的关键点定位.HRNet是一种用于

人体姿态估计的深度卷积神经网络模型.它通过重复

的多尺度融合来提高特征图的空间分辨率,并在不同

层次上同时保留高分辨率和低分辨率特征,大幅度提

高检测模型的精度,可更好地测量 MSCC和 MCC指

标.损失函数为均方误差(meansquarederror,MSE)
损失函数,用于比较预测热图和真实值热图之间的差

异.真实值热图和预测热图均为２０通道的图像,其中

每个通道代表一类关键点.对于每个关键点,以其位

置为中心,采用高斯分布的方式进行扩展.
基于矢状面 T２WI图像分割脊髓、椎管及C３~C７

各椎体关键点的定位信息,进行 MSCC和 MCC的指

标测量.首先,根据脊髓和椎管的分割结果获得它们

的二值化区域.随后,将脊髓和椎管区域沿着各节椎

体后两个端点的垂直方向分成多个层次.对于每个层

次,沿着上述垂直方向计算脊髓和椎管的宽度,从而得

到了每个层次的脊髓宽度和椎管宽度.接着,根据关

键点识别的坐标信息,定位 C３椎体和 C７椎体的区

域,并将C３椎体和C７椎体区域的宽度取平均值作为

C３和C７脊髓椎体的平均宽度.最后,分别取选每层

次中脊髓宽度和椎管宽度的最小值,并结合 C３和 C７
的脊髓椎管平均宽度计算得到 MSCC和 MCC.

基于横轴面 T２WI图像分割脊髓并进行 CR 和

TA的指标测量.首先,根据脊髓分割结果,获取脊髓

的最小外接矩形,并以矩形的长度作为脊髓的横径.
随后,对脊髓的分割轮廓进行凸包检测,得到脊髓的前

后径长度.由此,脊髓的横径和前后径的比值即为

CR值.然后,基于脊髓的分割结果得到脊髓的像素

面积,再根据DICOM 文件中的像素间距信息,获得真
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表１　分割模型颈椎 MR 椎管和脊髓的 DSC值和IoU值

分割参数 训练集 调优集 测试集

DSC
　矢状面Ｇ脊髓 ９５．００±０．０８ ９４．９６±０．０３ ９４．６０±０．０９
　矢状面Ｇ椎管 ８６．８４±０．０９ ８６．６５±０．３３ ８６．１７±０．２２
　横轴面Ｇ脊髓 ９４．３０±０．３７ ９３．４７±０．８８ ９３．１０±０．５７
IoU
　矢状面Ｇ脊髓 ９０．４７±０．１６ ９０．４１±０．０６ ８９．７６±０．１７
　矢状面Ｇ椎管 ７６．７４±０．１５ ７６．４４±０．５２ ７５．７０±０．３４
　横轴面Ｇ脊髓 ８９．２３±０．６６ ８７．７６±１．５６ ８７．０９±１．００

表２　人工组、模型组和金标准脊髓和椎管的测量结果

测量值 人工组 模型组 金标准 ICC ９５％ CI P 值

MCC ０．２７３±０．０９７ ０．２２４±０．０８３ ０．２３７±０．０８２ ０．９４５ ０．９２~０．９６ ＜０．００１
MSCC ０．１４５±０．０７４ ０．１７６±０．０７２ ０．１８６±０．０７８ ０．７７０ ０．６５~０．８５ ＜０．００１
CR ０．４６６±０．０８４ ０．４４８±０．０７６ ０．４２３±０．０７５ ０．９１６ ０．８７~０．９５ ＜０．００１
TA(cm２) ７９．６０±１０．９３ ６４．８３±９．８６ ６３．６６±１１．６３ ０．９１７ ０．８７~０．９５ ＜０．００１

实的脊髓面积作为 TA值.

４．模型评价

使用 Dice相似系数(dicesimilaritycoefficient,

DSC)和交并比(intersectionＧoverＧunion,IoU)进行模

型分割性能评价,计算公式分别为:
DSC(A,B)＝２×|A∩B|/|A|＋|B| (３)

IoU (A,B)＝|A∩B|/|A∪B| (４)

其中,A为放射科医师在矢状面 T２WI图像和横

轴面 T２WI图像上标注的脊髓和椎管的体素数,B为

模型在矢状面 T２WI图像和横轴面 T２WI图像上分割

的脊髓和椎管体素数.DSC是衡量两个体素集合之

间相似性的度量指标,IoU 是衡量两个体素集合重合

程度的度量指标,取值范围为０~１,数值越大,代表两

个集合之间的相似性和重合程度越高.

５．统计学方法

使用python３．７．１３软件进行统计学分析.符合

正态分布的计量资料以均数±标准差(mean±SD)来
表示.对训练集、调优集、测试集的IoU 和 Dice值对

分割模型进行交叉验证,用于评估模型的分割能力.
使用组内相关系数(intraclasscorrelationcoefficient,

ICC)、BlandＧAltman散点图评估人工组、模型组与金

标准之间的一致性,置信区间取９５％(９５％CI).以

P＜０．０５为差异具有统计学意义.

结　果

１．模型分割结果评价

在训练集、调优集及测试集中,模型对矢状面

T２WI图像脊髓和椎管分割结果的 DSC值和IoU 值

见表１.

２．各组测量结果的一致性分析

人工组、模型组和金标准测得脊髓和椎管的测量

结果见表２.运用BlandＧAltman散点图分析人工组、

模型组与金标准的一致性(图４).模型组与金标准的

ICC值为０．７８２~０．９１３,人工组与金标准的ICC值为

０．６９２~０．９０３.

讨　论

CSM 容易引起椎管狭窄、脊髓受压,从而导致静

态或动态的脊髓损伤.脊髓的受压程度是手术决策的

重要参考因素.在 CSM 的诊断中,MRI可以清晰显

示椎间盘、韧带、椎管、脊髓等结构,提供了丰富的诊断

信息和定量参数.然而,放射科医生通常依靠主观定

性诊断CSM,而定量诊断则由于测量工具限制以及测

量过程的耗时耗力,很少在实际工作中使用.本研究

采用了以SwinTransformer为网络主干的深度学习

模型,在颈椎矢状面和横轴面 T２WI图像上进行椎管

和脊髓的自动分割,并自动测量椎管和脊髓的径线与

面积,得到 MCC、MSCC、CR、TA四个与椎管狭窄、脊
髓压迫相关的指标.

相关研究[８]表明,MCC和 MSCC测量的观察者

内部和观察者间的ICC分别为０．８８±０．１、０．７５±０．０４
(MCC)和０．７６±０．０８、０．７９±０．０９(MSCC).MCC和

MSCC在非外伤脊髓损伤的患者中比急性外伤性脊髓

损伤的患者更具可靠性,并且与临床严重程度的相关

性更好.测量CR和 TA 可以评估脊髓受压程度,是
反应脊髓压迫的敏感指标[１２].以往研究[８]显示,CR
和 TA测量的观察者内部和观察者间的ICC分别为

０．８２±０．１３、０．８０±０．０５(CR)和０．９２±０．０７、０．８６±０．０３
(TA).TA 比 CR 具有更好的一致性,主要原因是

CR在脊髓非对称性压迫中的应用受到限制,而 TA
表现更加可靠.有报道脊髓 TA与颈椎脊髓病的临床

严重程度之间有一致相关性[１３].在本研究人工组、模
型组和金标准的 MCC、MSCC、CR和 TA的测量结果
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数,上、下两条虚线代表９５％置信区间的上下界限.a)人工组 MCC测量结果;b)人工组 MSCC测量结果;c)人

工组CR测量结果;d)人工组 TA 测量结果;e)模型组 MCC测量结果;f)模型组 MSCC测量结果;g)模型组 CR
测量结果;h)模型组 TA 测量结果.

图４　 脊 髓、椎 管 测 量 指 标 的 人 工

组、模型组、金标准在测试集中测量

结果的BlandＧAltman散点图.X轴

为人工组、模型组分别与金标准测量

结果的均值,Y 轴为测量结果的差

值,实线代表两种测量结果差值的均

中,模型组的表现更优于人工组,与金标准一致性更

高,然而在 MSCC的测量中,人工组、模型组和金标准

的一致性低于其他三个指标.分析其主要原因是在测

量过程中脊髓上下正常区域前后径的最大值,人工与

模型选择有差异,从而导致计算结果出现不一致.
随着人工智能发展,深度学习应用在脊椎医学影

像中的识别、分割、测量受到了国内外学者的广泛关

注.在X线和 CT 方面,Kim 等[１４]使用 MDR２ＧUnet
模型在胸椎和腰椎 X线矢状面图像上实现了椎体的

自动分割和椎体压缩比的测量.结果显示,模型测量

结果与专家测量的结果呈良好的相关性(相关系数为

０．９２９),模型的分割性能良好,椎体压缩比的测量精度

和可靠性较高.Alukaev等[１５]基于３D UＧNet模型,
实现了胸椎 CT 三维图像中椎体和椎间盘高度及

Cobb角的自动测量.该模型的DSC值为０．９,与人工

测量结果的相关系数分别为０．９４３、０．９２８和０．９９６.
在 MRI方面,Nozawa等[１６]使用三种深度学习模型测

量退行性脊椎病受压脊髓的横截面积(CSA),每个模

型的分割Dice系数约为０．９０,分割效果良好.研究还

发现,脊髓CSA比率与神经症状之间的相关性较弱但

显著 (Spearman＇s相 关 系 数 为 ０．３８,P ＝０．００７).

Zhang等[１７]开发了 BiaoqueNet模型,在腰椎 MR 的

T２WI图像上用于腰椎间盘退变高精度定量.该模型

在腰 椎 整 体、椎 体、椎 间 盘 的 分 割 性 能 表 现 优 秀,

mDice值和 mIoU值均在９０％以上.此外,对于椎间

盘高度(DH)、椎间盘高度指数(DHI)和椎间盘高径比

(HDR)的测量,模型和人工测量结果也表现出良好一

致性(DH、DHI和 HDR的ICC值分别为０．９５４、０．９０８
和０．９１７).

本研究模型相较于传统的卷积神经网络,利用自

注意力机制,实现了全局建模能力,能够更好地捕捉颈

椎 MR图像分割任务中的全局上下文信息,理解不同

区域之间的关联性和语义连贯性,从而提高分割的准

确性和鲁棒性.同时,模型通过采用 UperNet模型多

层级的特征融合策略,整合来自不同层级的特征,从而

更准确地推断像素的语义类别和边界,进一步提升了

分割结果的质量.
本研究仍存在一些不足之处.首先,在本研究中,

虽然模型的分割结果与专家的金标准结果具有较好的

一致性,但仍存在一定的测量偏差.模型测量结果比

人工测量相比,MCC、MSCC偏小,而CR和TA偏大.
究其原因可能是蛛网膜、硬脊膜存在一定的厚度,解剖

结构模糊,对椎管、脑脊液、脊髓边界的界定存在一定

的影响.尽管在测量中已经设定了测量的边界,但由

于输入图像的边界清晰度不足,使得对边界的处理能

力不足,从而影响了测量的结果.未来的研究可以收
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集数量更多、分辨率更高的图像,以提高测量的准确

性.其次,本研究仅选择了 T２WI矢状面图像中显示

脊髓最大层面的图像进行分割、测量,可能会导致

MCC和 MSCC对于偏心性受压脊髓的测量结果与实

际椎管和脊髓受压情况存在一定差异.这是由于图像

扫描层厚的限制,脊髓边缘在 T２WI矢状面图像中很

难准确界定椎管和脊髓的边界.在后续的研究中,可
以尝试使用 T２WI横轴面图像进行 MCC和 MSCC的

测量.最后,本研究基于单中心健康体检人群开展,未
能对模型泛化性及分类性能进行验证.然而,本研究

所开发的深度学习模型具备了有效分割和自动测量椎

管与脊髓的能力,这为后续进行多中心多参数的临床

诊断分类模型研究,提供了高效测量工具.
总之,本研究的深度学习模型在颈椎 MR矢状面

T２WI及横轴面 T２WI图像上展现出了准确的分割能

力,能够对椎管和脊髓的径线和面积进行准确的测量.
在将来进一步的研究中,需要增加样本数量、提高图像

质量,并进行外部验证,以进一步提高模型性能及泛化

能力,为临床诊断和治疗提供更准确的参考依据.
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